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Резюме 

Цель исследования ‒ развитие методов управления беспилотными летательными аппаратами на основе 
анализа данных, поступающих из видеопотока.  
Методы. Беспилотный летательный аппарат может потерять связь со спутниковой системой навига-
ции, поэтому актуальной становится задача обеспечения его ориентирования с помощью бортового фо-
товидеорегистратора с обработкой данных на борту. Для этого используют особые точки на местности, 
при идентификации которых на снимке можно восстановить ориентирование летательного аппарата. 
Для поиска особых точек типа блоб на снимке предложен метод трансформации исходного изображения в 
изображение критериев, после пороговой обработки которого получают координаты блобов. Разработан 
метод трансформации исходного изображения в изображение критериев, заключающийся в определении 
корреляционных изображений. Для каждого корреляционного изображения определяется скалярный крите-
рий идентификации блоба, позволяющий определять координаты особой точки на снимках, полученных с 
бортового фотовидеорегистратора. 
Результаты. Для повышения точности определения координат блобов на снимках использовался агреги-
рованный блоб из трех особых точек. Исследован алгоритм двухступенчатой идентификации координат 
агрегированного блоба, на первой ступени которого определяются координаты особых точек, наиболее 
близкие координатам вершин агрегированного блоба, а на второй ступени определяются координаты вер-
шин треугольника, центр тяжести которого наиболее близок к центру тяжести агрегированного блоба. 
Алгоритмы поиска особых точек показали свою работоспособность при высоком уровне помех, моделируе-
мых на изображении посредством гауссова шума и помех, связанных с отклонением летательного аппа-
рата от заданного курса. 
Заключение. Формирование агрегированного блоба с последующей многоступенчатой идентификацией 
позволяет повысить точность определения его координат, а также дает возможность фиксировать от-
клонение от курса летательного аппарата на участке двух смежных снимков и вводить соответствующие 
поправки в систему навигации. 
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Abstract 

The purpose of the research is to develop methods for controlling unmanned aerial vehicles based on the analysis 

of data coming from a video stream. 

Methods. An unmanned aerial vehicle can lose contact with the satellite navigation system, so the task of ensuring its 

orientation using an onboard photo video recorder with onboard data processing becomes relevant. For this purpose, 

special points on the terrain are used, the identification of which in the picture allows restoring the orientation of the 

aircraft. To search for special points of the blob type in the picture, a method is proposed for transforming the original 

image into a criterion image, after threshold processing of which the coordinates of the blobs are obtained. A method 

has been developed for transforming the original image into a criterion image, which consists in determining correlation 

images. For each correlation image, a scalar blob identification criterion is determined, which allows determining the 

coordinates of a special point in pictures obtained from an onboard photo video recorder. 

Results. To improve the accuracy of determining the coordinates of blobs in pictures, an aggregated blob of three 

special points was used. An algorithm for two-stage identification of coordinates of an aggregated blob is investigated. 

At the first stage, the coordinates of special points closest to the coordinates of the vertices of the aggregated blob are 

determined, and at the second stage, the coordinates of the vertices of the triangle whose center of gravity is closest 

to the center of gravity of the aggregated blob are determined. The algorithms for searching for special points have 

shown their efficiency at a high level of interference modeled in the image by means of Gaussian noise, as well as 

interference associated with the deviation of the aircraft from the specified course.  

Conclusion. The formation of an aggregated blob with subsequent multi-stage identification allows for increasing the 

accuracy of determining its coordinates, and also makes it possible to record the deviation from the course of the 

aircraft in the area of two adjacent images and introduce appropriate corrections into the navigation system. 

 

Keywords: unmanned aerial vehicle; special points of the blob type; algorithm for searching for special points on a 

photo from an onboard photo video recorder; criterion for the uniqueness of an image pixel. 
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Введение 

Мониторинг наземной обстановки 
посредством видеосъемки с беспилот-
ных летательных аппаратов (БПЛА) яв-
ляется важным этапом обследования 
мест чрезвычайных ситуаций. Для ори-
ентирования БПЛА в полете использу-
ются системы спутниковой связи, а 
также инерциальная система, в которую 
входят высотомер, гироскоп, акселеро-
метр и магнитометр [1]. Однако модуль 
системы связи может потерять сигнал, в 
результате чего БПЛА теряет свою ори-
ентацию в пространстве. Поэтому акту-
альной становится задача обеспечения 
ориентирования БПЛА с помощью бор-
тового фотовидеорегистратора с обра-
боткой данных на борту. Такой подход 
предполагает, что проведена аэрораз-
ведка территории предполагаемого по-
лета БПЛА, в результате чего выделены 
на местности характерные объекты с 
привязкой их к карте местности и со-
ставлены таблицы азимутов для направ-
лений от одного выделенного объекта к 
другому [2]. Характерные объекты, ко-
ординаты которых используются для 

системы навигации БПЛА, принято 

называть особыми точками или репер-
ными точками. Таким образом, для обес-
печения ориентировки БПЛА при отсут-
ствии спутниковой связи необходимы 
алгоритмы поиска особых точек на 
снимках под углом 90 градусов к по-
верхности земли, поступающих от фото-
видеорегистратора [3]. 

В настоящее время известно множе-
ство различных подходов к поиску объ-
ектов при мониторинге местности. Со-
временные технологии, а также класси-
ческие методы обработки изображений, 
обеспечивающие их улучшение и ин-
формативность, позволяют распознать 
объект интереса на достаточно большом 
расстоянии. Обнаружение аномальных 
объектов или особых точек на изображе-
ниях и видеопоследовательностях – это 
очень важная и востребованная область 
компьютерного зрения. Задачи такого 
плана возникают при поиске реперных 
точек в системе управления БПЛА или 
наземными роботами, при анализе ви-
деоряда изображений анатомического 
органа в медицинской диагностике, по-
иске источника возгорания на спут-
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никовых снимках, обнаружении лиц в 
системах контроля и наблюдения и т. д. 
[4; 5]. 

Считается, что фундаментальные 
исследования в этой области были 
начаты в 1981 г. с выходом работы Мо-
равеца [6]. Особые точки каждый метод 
определяет по-своему, поэтому особой 
точкой будет считаться та точка, кото-
рую относит к особой алгоритм, реали-
зующий соответствующий метод. Из-
вестно множество методов и алгоритмов 
для определения особых точек: методы, 
основанные на интенсивности изобра-
жения, методы, использующие контур-
ный анализ, и методы, основанные на ис-
пользовании модели с интенсивностью в 
качестве параметров. Среди множества 
методов поиска особых точек выделим 
два подхода [6; 7]. Методы, относящиеся 
к первому подходу, сначала применяют 
детектор признаков [8] для определения 
набора особых точек, а затем представ-
ляют фрагменты изображения вокруг 
этих точек, т. е. этот подход следует 
принципу «обнаружить, затем описать». 
Но этот подход имеет ряд недостатков, 
основным из которых является то, что 
претенденты на особые точки определя-
ются на основе анализа локальных фраг-
ментов изображения, что не позволяет 
сопоставлять изображения при различ-
ных масштабах и освещенности. В 
настоящее время чаще используют под-
ход «описать и обнаружить». Методы, 
построенные на его основе, вычисляют 

набор карт признаков, а затем эти карты 
признаков используются для вычисле-
ния дескрипторов, которые использу-
ются в качестве входного вектора обуча-
емого классификатора [9].  

Для обнаружения особых точек ис-
пользуют детекторы, а для их описания 
используют дескрипторы, которые оце-
нивают их позиции через описание 
окрестностей особых точек. В качестве 
окрестности особой точки изображения 
для большинства алгоритмов берётся 
прямоугольное окно, составляющее раз-
мер 5×5 пикселей. В качестве методов 
обнаружения особых точек наиболее из-
вестными являются детектор Моравеца, 
детектор Харриса, Фёрстнера и Гёлча, 
алгоритм SUSAN, алгоритм FAST, опе-
ратор Тряковица. 

Входными данными дескриптора 
является изображение и набор особых 
точек, выделенных на заданном изоб-
ражении. Выходом дескриптора явля-
ется множество векторов ‒ признаков 
для исходного набора особых точек. 
Необходимо отметить, что какие-то де-
скрипторы решают одновременно две 
задачи ‒ поиск особых точек и постро-
ение описателей этих точек. Например, 
дескриптор SURF решает две задачи ‒ 
поиск особых точек изображения и со-
здание их дескрипторов. Обнаружение 
особых точек в SURF основано на вы-
числении детерминанта матрицы Гессе 
(гессиана) [10]: 
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Дескриптор представляет собой 
набор из 64 (либо 128) чисел в окрест-
ности каждой особой точки. Эти числа 
отображают флуктуации градиента во-
круг этой точки. Теоретически вычис-
ление матрицы Гессе сводится к 

нахождению фильтра Лапласиана-Гаус-
сиана (свёртка фильтра с изображе-
нием). Дискретизированные фильтры 
для нахождения четырех элементов 
матрицы Гессе представлены на ри-
сунке 1 (изображено только три филь-
тра, так как матрица Гессе симметрична 
и третий фильтр совпадает с четвер-
тым). Фильтры имеют пространствен-
ный масштаб ‒ 9×9 пикселов. Темные 
участки соответствуют отрицательным 
значениям фильтра, светлые – положи-
тельным. 

 

Рис. 1. Дискретизированные фильтры для нахождения элементов матрицы Гессе 

Fig. 1. Discretized filters for finding the elements of the Hessian matrix 

Для нахождения особых точек 
SURF ищет максимум гессиана в каж-
дом пикселе изображения. Метод распо-
знает как светлые точки на темном фоне, 
так и темные точки на светлом фоне. 
Гессиан инвариантен относительно вра-
щения, но не инвариантен к масштабу. 
Поэтому SURF поочередно применяет 
различные масштабы фильтров к дан-
ному пикселу. Дополнительно к де-
скриптору заносится след матрицы 
Гессе. Эти компоненты необходимы, 
чтобы различать темные и светлые 
пятна. Для светлых точек на темном 

фоне след отрицателен, для темных то-
чек на светлом фоне – положителен. Гес-
сиан не инвариантен относительно мас-
штаба. Это значит, что для одного и того 
же пиксела гессиан может меняться при 
изменении масштаба фильтра. Решение 
этой проблемы только одно – переби-
рать различные масштабы фильтров и 
поочередно их применять к данному 
пикселу. 

Для автоматического обнаружения 
блобов разных (неизвестных) размеров 
необходим многомасштабный подход 
[11; 12]. Согласно теории масштабного 
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пространства, обычный многомасштаб-
ный детектор пятен LoG может обнару-
живать пятна разных масштабов, обна-
руживая локальные экстремумы пред-
ставления масштабного пространства 
LoG после операции LoG, нормализо-
ванной по масштабу, где масштаб обна-
руженного пятна определяется выбором 
того, при котором предполагается мак-
симальный отклик фильтра. Однако 
необходима постобработка обрезки пя-
тен из-за того, что обнаруживается боль-
шое количество перекрывающихся пя-
тен [13; 14]. Если размер (масштаб) 
Лапласиана «соответствует» размеру 
особой точки в виде пятна (блоба), то ве-
личина отклика Лапласиана достигает 
максимума в центре блоба. Характери-
стический размер блоба определяют пу-
тем свертки с Лапласианом в нескольких 
масштабах и нахождения максималь-
ного отклика.  

Для обнаружения блобов, подвер-
женных аффинному преобразованию, в 
[15] предложили аффинно-адаптирован-
ный двухмерный детектор пятен для 
трехмерного поверхностного вывода на 
основе многомасштабного дескриптора 
структуры изображения, называемого 
оконной матрицей второго момента, ко-
торая вычисляется с адаптивным выбо-
ром как масштабных уровней, так и про-
странственных положений.  

Еще одним широко используемым 
детектором-дескриптором, устойчивым 
к изменениям освещения и небольшим 
сдвигам, является дескриптор SIFT [16]. 

В этом детекторе-дескрипторе для до-
стижения инвариантности дескрипторов 
относительно ориентации особой точки 
определяется основное (доминантное) 
направление градиентов пикселей 
окрестности. Вклад каждого пикселя 
взвешивается по гауссиану с центром в 
центре окрестности. После определения 
доминирующего направления в фраг-
менте изображения его поворачивают 
так, чтобы доминирующее направление 
градиентов градиента было направлен 
вверх. Обычно – сетка 4×4 пикселя, в 
каждой гистограмме восемь интервалов. 
Получим стандартную длину вектора-

дескриптора – 128 = (4×4×8). Если ло-
кальных максимумов несколько, счи-
тают, что несколько точек с разной ори-
ентацией.  

В настоящее время для обработки и 
классификации изображений широко 
используются сверточные нейронные 
сети (СНС). Рассмотрим структуру СНС, 
выполняющую функции как детектора, 
так и дескриптора (рис. 2). Первым ша-
гом метода является применение СНС с 
архитектурой CNN F к входному изоб-
ражению I для получения трехмерного 

тензора ( ), h w nF F I F R  =  , где wh  ‒ 
пространственное разрешение карт при-
знаков, а n ‒ количество каналов (коли-
чество ядер фильтров). Тензор F интер-
претируется как набор векторов-де-
скрипторов: 

:,
n

ij ijd F d R=  ,                (2) 

где i = 1,…, h и j = 1,…, w.  
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а                                                                                     б 

Рис. 2. Структура совмещенного детектора и дескриптора, выполненного на сверточной  
             нейронной сети: а ‒ локальные дескрипторы dij, получаемые путем обхода всех n карт  
             признаков Dk в пространственной координате (i,j); б ‒ работа детектора особой точки  
             осуществляется путем выполнения нелокального максимального подавления на карте  
             признаков с последующим немаксимальным подавлением по каждому дескриптору  
             (во время обучения оценки обнаружения ключевых точек sij вычисляются из мягкой оценки  
             локального максимального значения α и оценки отношения к максимуму на дескриптор β) [17] 

Fig. 2. Structure of the combined detector and descriptor implemented on a convolutional neural network:  
            a ‒ local descriptors dij obtained by traversing all n feature maps Dk in the spatial coordinate (i,j);  
            б ‒ the keypoint detector operates by performing non-local maximum suppression on the feature  
            map followed by non-maximum suppression for each descriptor (during training, keypoint detection  
            scores sij are calculated from a soft estimate of the local maximum value α and an estimate  
            of the ratio to the maximum per descriptor β) [17] 

Эти векторы дескрипторов можно 
легко сравнить между изображениями, 
чтобы установить соответствия между 
особыми точками с использованием ев-
клидова расстояния. На этапе обучения 
эти дескрипторы будут скорректиро-
ваны таким образом, чтобы одни и те же 
точки на сцене создавали похожие де-
скрипторы, даже если изображения со-
держат сильные изменения внешнего 
вида. 

Другая интерпретация 3D-тензора 
F ‒ это набор 2D-дескрипторов D: 

:: ,k k h w
kD F D R =  ,             (3) 

где k = 1,…, n.  

В жесткой процедуре обнаружения 
признаков функция извлечения призна-
ков F может рассматриваться как n раз-
личных функций детектора признаков 
Dk , каждая из которых создает 2D-карту 
детекторов Dk. Эти карты детекторов 
аналогичны картам детекторов SIFT или 
картам детектора углов Харриса [13]. 

В данном методе существует не-
сколько карт детекторов Dk (k = 1,…, n), 

и обнаружение может происходить на 
любой из них. Поэтому условие обнару-
жения особой точки записывается: 

),( ji  ‒ обнаружена ⇐⇒ 
k

ijD  ‒ это 
локальный максимум в kD , 

arg max t
ij

t

k D= .                 (4) 

Интуитивно понятно, что для каж-
дого пикселя ),( ji  это соответствует 
выбору наиболее предпочтительного де-
тектора kD  (выбор канала), а затем про-
верке, есть ли локальный максимум в по-
зиции ),( ji  на карте отклика этого кон-
кретного детектора kD . 

Во время обучения жесткая проце-
дура обнаружения, описанная выше, 
смягчается, чтобы быть пригодной для 
обратного распространения. Сначала 
определяют мягкую локальную макси-
мальную оценку: 

' ' ' ', ( , ) ,

exp( )
,

exp( )

k

ijk

ij k

i j N i j i j

D

D


 =


        (5) 
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где N (i,j) ‒ это набор из 9 соседних пик-
селей (i,j) (включая себя).  

Затем определяют мягкий выбор ка-
нала, который вычисляет отношение к 
максимому на дескриптор, который эму-
лирует подавление немаксимума по ка-
налам: 

/ maxk k t
ij ij ij

t
D D = .               (6) 

Далее, чтобы учесть оба критерия, 
максимизируют произведение обеих 
оценок по всем картам признаков k, 

чтобы получить единую карту оценок: 

max( ).k k
ij ij ij =                   (7) 

Если резюмировать этот подход, 
то мы должны иметь дескриптор особой 
точки для ее обнаружения этим мето-
дом, а также датасет особой точки, 
чтобы обучить СНС для ее обнаружения. 
Выбор же особой точки, как и соответ-
ствующий алгоритм ее обнаружения, 
остается за ЛПР. 

Материалы и методы 

Проблема поиска на изображении 
особых точек включает две задачи, 

которые можно решать совместно или 
по отдельности. Первая задача связана с 
детектором особых точек. Она включает 
процедуры выбора особых точек и про-
цедуру селекции особых точек. В такой 
постановке этой задачи особую точку 
можно не описывать, т. е. не искать ее 
дескрипторы, а удовлетвориться только 
ее координатами. Но чаще всего де-
скрипторы находить все-таки прихо-
дится, так как после определения особой 
точки необходимо либо ее классифици-
ровать, либо определить ее статус в ка-
честве реперной, что тоже требует ее 
описание с целью поиска ее на других 
снимках видеопотока.  

Вторая задача, вытекающая из этой 
проблемы, – это поиск на изображении 
области или фрагмента заданного 
класса. Обычно в особые точки делят на 
«углы», «капли», «блобы». В настоящем 
исследовании рассматриваются особые 
точки только класса «блоб», под кото-
рыми понимают области определенного 
размера, которые выделяются на снимке 
своей яркостью или формой. На ри-
сунке 3 представлены примеры блобов 
на снимке из видеоряда.  

   
а                                                                                       б 

Рис. 3. Пример снимка из видеоряда с особыми точками класса «блоб»: а ‒ исходное цветное  
             изображение; б ‒ полутоновое изображение 

Fig. 3. Example of a snapshot from a video sequence with special points of the “blob” class:  
            a ‒ the original color image; б ‒ grayscale image 
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На первом снимке (а) представлен ис-
ходный снимок. В качестве блобов здесь 
можно выделить крышу здания, дорогу и 
дым, (б) ‒ показаны эти особые точки в 
формате полутонового изображения. 

При работе с блобами необходимо 
решить две задачи. Первая задача – это 
выбор самого блоба. Эту задачу часто 
возлагают на лицо, принимающее реше-
ние (ЛПР). Однако очень часто репер-
ную точку приходится выбирать в авто-
матическом режиме при переходе БПЛА 
в автономный режим полета [18]. Вторая 
задача – поиск блоба на снимках видео-
ряда. В данной работе мы остановимся 
на решении второй задачи, полагая, что 
сам блоб уже выбран.  

В качестве примера рассмотрим 
снимок с видеоряда, полученного от 

видеокамеры БПЛА при мониторинге 
распространения ландшафтного пожара 
(рис. 4, а). Анализ снимка показывает, 
что выбор реперной точки весьма сло-
жен. Здесь стоит обратить внимание на 
объекты, остающиеся после на выжжен-
ном участке поверхности. Они доста-
точно крупные, что позволяет использо-
вать их в качестве блобов, однако на 
снимке их много, и они расположены в 
хаотическом порядке, что затрудняет их 
идентификацию на других снимках ви-
деоряда. Поэтому целесообразно вы-
брать несколько близко отстоящих объ-
ектов и связать их геометрической фигу-
рой. На рисунке 4, б показан фрагмент 
снимка, на котором выделены три объ-
екта, которые можно рассматривать как 
вершины треугольника. 

     
                                                       а                                                                                      б 

Рис. 4. Обнаружение блоба на снимке видеоряда мониторинга распространения ландшафтного  
             пожара: а ‒ исходный снимок из видеоряда мониторинга распространения  
             ландшафтного пожара; б ‒ фрагмент с блобом, определенным по этому снимку 

Fig. 4. Blob detection in a snapshot of a landscape fire propagation video sequence: a ‒ the original  
            snapshot from a landscape fire propagation video sequence; б ‒ a fragment with a blob  
            identified from this snapshot  

Получив блоб в виде треугольника, 
мы автоматически получаем алгоритм 
описания его дескрипторов, а также 
упрощаем поиск его на соседних сним-
ках. При поиске блоба на снимке 

обратим внимание на особенность бло-
бов на снимках данного ландшафтного 
пожара. Все они имеют тень, которая 
имеет хорошо выраженное темное пятно 
у всех объектов, входящих в блоб. 
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Поэтому целесообразно иметь дело с до-
полненным изображением, матрица ко-
торого вычисляется согласно формуле 

1 ,A B A= −                      (8) 

где A – матрица исходного изображения; 
A1 ‒ матрица дополненного  изображе-
ния, , 255 ,i jb i j=  . 

Результаты обработки изображения 
(рис. 4, б) представлены ниже (рис. 5).  

   
а б в 

   
г д е 

   
ж з и 

Рис. 5. Последовательность формирования дополненных изображений после различных видов  
             предварительной обработки: а ‒ исходное изображение, полученное на рисунке 4, б;  
             б ‒ результат применения операции дилатации к исходному изображению; в ‒ результат  
             медианной фильтрации изображения с морфологическим операцией дилатация; г ‒ результат  
             дополнения к изображению а; д ‒ результат дополнения к изображению б; е ‒ результат  
             дополнения к изображению в; ж ‒ результат после удаления постоянной составляющей  
             для изображения г; з ‒ результат после удаления постоянной составляющей для изображения  
             д; и ‒ результат после удаления постоянной составляющей для изображения е 

Fig. 5. The sequence of augmented images formation after various types of preprocessing: a ‒ the original  
            image obtained in figure 4, б; б ‒ the result of applying the dilation operation to the original image;  
            в ‒ the result of median filtering of the image with the morphological operation dilation; г ‒ the result  
            of addition to image a; д ‒ the result of addition to image б; е ‒ the result of additions to image в;  
            ж ‒ the result after removing the constant component for image г; з ‒ the result after removing the constant  
            component for image д; и ‒ the result after removing the constant component for the image e 
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Верхний ряд из трех изображений 
показывает, слева направо, само изобра-
жение (рис. 4, б) и его изображения по-
сле дилатации и медианной фильтрации. 
Дополненное изображение для изобра-
жений верхнего ряда показаны в сред-
нем ряду. В нижнем ряду показаны изоб-
ражения среднего ряда после удаления 
постоянной составляющей. 

Анализируя изображения в двух по-
следних рядах рисунка 5, можем сделать 
заключение, что зрительный анализатор 
может выделить блоб на всех изображе-
ниях в соответствии с априорной инфор-
мацией о структуре блоба. Но для ком-
пьютерной программы обнаружения 
блоба нужен критерий, в соответствии с 
которым она отнесет точку (пиксель)-
претендент к классу блоб / не блоб. От-
метим, что такая же проблема стоит и 
при выборе блоба на изображении. 

Чтобы найти особую точку на 
снимке, необходимо априорно опреде-
лить характеристику ее уникальности, а 
также ее размеры. По определению 

особая точка должна выделяться на 
снимке своими уникальными характери-
стиками. Основная характеристика – это 
ее яркость. Однако на снимке может 
быть множество сегментов с высокой 
яркостью, что вызывает необходимость 
выбора или оптимизации.  

Для принятия решений по выбору 
особой точки примем следующее пра-
вило. Выберем на изображении S разме-
ром N×M в координате (i,j) окно разме-
ром K×L. Определим свертку этого окна 
с исходным изображением S. В резуль-
тате получим новое изображение SS. 

Учитывая, что, по существу, мы опреде-
ляем корреляционную функцию в окне, 
то наиболее ярким пикселем на изобра-
жении SSi1,j1 будет пиксель с координа-
тами (i1,j1). Однако возможна ситуация, 
когда таких пикселей будет много, или 
будут пиксели, в которых яркость выше, 
чем у пикселя (i1,j1). В качестве крите-
рия уникальности пикселя (i1,j1) вводим 
следующий критерий: 

2
1, 1

1 , 1

1, 1 2 2
1, 1 1, 1

1 ( ), 1 ( ) 1 , 1

( 1, 1)

,
2 ( 1, 1) ( 1, 1) 1

i j

n m

i j

i j i j

N K M L n m

SS

SS SS

   

  −   −    

 

 =
   −   +


 

                   (9) 

где 2
1, 1

1 ( ), 1 ( )

( 1, 1)i j

N K M L

SS
  −   −

   ‒ энергия 

изображения SSi1,j1; 2
1, 1

1 , 1

( 1, 1)i j

n m

SS
   

   ‒ 

энергия изображения SSi1,j1 в окне разме-
ром n×m с центром в пикселе с коорди-
натами (i1,j1); ( 1, 1)SS i j  ‒ яркость пик-
селя изображения SS в координате 
(i1,j1). 

Размер окна n×m на изображении 
SS, а также его соотношение с размером 
окна K×L на изображении S подбирается 
для каждой конкретной задачи. В част-
ном случае область n×m может быть 
уменьшена до одного пикселя и тогда 
формула (8) примет вид 

2
1, 1

1, 1 2 2
1, 1 1, 1

1 ( ), 1 ( )

( 1, 1)
.

2 ( 1, 1) ( 1, 1) 1

i j

i j

i j i j

N K M L

SS i j

SS SS i j
  −   −

 =
   − +

                        (10) 
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Множитель 2 перед первым слагае-
мым в знаменателях (9) и (10) позволяет 
установить верхнее предельное значе-
ние критерия равным единице, при его 
нижнем значении равном нулю. 

Учитывая, что особая точка может 
характеризоваться не только максималь-
ной яркостью, но и минимальной ярко-
стью, то для того, чтобы критерий (9) ра-
ботал и в этом случае, необходимо из ис-
ходного изображения вычесть постоян-
ную составляющую яркости и работать 
как с положительными, так и с отрица-
тельными отсчетами яркости.  

На рисунке 6 представлена схема ал-
горитма формирования критерия (9) для 
выделения особой точки в виде блоба. 
Перед поиском блоба на изображении S 

из этого изображения вычитается сред-
нее значение яркости. В итоге мы полу-
чаем отрицательные отчеты яркости, и 
тогда критерий (9) не зависит от того, ка-
ким образом представлен блоб: либо 
светлым пятном, либо темным пятном. 
Процедура смещения уровня яркости 
изображения S выполняется в блоках 1 и 
2. В блоке 3 задаются размеры ядра 
фильтра свертки. Ядро размером K×L 

используется для определения корреля-
ции элементов изображения, попавших в 
маску ядра G, с элементами самого ядра 
G. Таким образом, цель алгоритма со-
стоит в определении изображения SS, 

элементами которого являются свертки 
изображения S с ядрами Gi1,j1, получен-
ными в K×L – окрестности пикселя 
(i1,j1) изображения S, т. е., для (i1,j1)-го 
пикселя  изображения SS можем запи-
сать 

1, 1 1, 1.i j i jSS S G=                 (11) 

Для формирований ядер Gi1,j1 в 
схеме алгоритма используются блоки 6, 

7, 8. В общем случае формируется (N-

K)(M-L) ядер, что обеспечивается цик-
лами, организованными блоками 4 и 5. 

В циклах, организованных блоками 
9 и 10, формируются элементы изобра-
жения SS согласно формуле (9). Непо-
средственно свертка (11) вычисляется в 
блоке 11, а в блоке 12 осуществляется ее 
нормирование по размеру окна. После 
вычисления всех сверток ядра Gi1,j1 c 

изображением S вычисляется по фор-
муле (9) элемент (i1,j1) изображения 
критериев ϴ (блок 13). 

Таким образом, элементами изобра-
жения ϴ являются критерии (9), вычис-
ленные для изображений, полученных в 
результате сверток изображения S c яд-
рами G, полученными на том же изобра-
жении. После получения изображения ϴ 
оно бинаризируется на уровне порога, 
который задается в блоке 14. Перевод 
изображения ϴ в бинарное осуществля-
ется в блоке 15. ЛПР может сам анализи-
ровать полученное в блоке вывода 16 би-
нарное изображение или направить его 
на очередную ступень интеллектуаль-
ной обработки. 

Для получения изображения крите-
риев (блок 13, рис. 6) предлагается алго-
ритм, представленный ниже (рис. 7). Ал-
горитм иллюстрирует только вычисле-
ние одного пикселя (координаты i1,j1) 

изображения критериев. Остальные пик-
сели определяются по тому же алго-
ритму, меняются только корреляцион-
ные изображения в блоке 1, который 
осуществляет ввод изображения, на ос-
нове которого вычисляется критерий (9). 
В блоке 2 вводится размер окна для вы-
числения критерия, а блоки 3‒6 вычис-
ляют «энергию» корреляционной мат-
рицы, которая является слагаемым в зна-
менателе формулы (9) и (10). 
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Рис. 6. Схема алгоритма формирования критериев блобов 

Fig. 6. Scheme of the algorithm for forming blob criteria  

Начало 

 

 

Ввод размеров 
маски 𝐾 × 𝐿  

i = 1, N-K 

 

k = 1, K 

 

 

 

Формируем маску g(k,l)  
с координатами ( i,j) 

𝑆ሺ𝑖, 𝑗ሻ, 𝑖 = 1, 𝑁തതതതത,  𝑗 = 1, 𝑀തതതതതത 

Вычисление свертки 

изображения S  

с окном g(i1,j1) 

1 

3 

4 

5 

6 

8 

9 

Ввод  
изображения 

S 

j = 1, M-L 

 

g(k,l) = S((i+k-1), 

(j+l-1)) 
 

i1=1, N-K 

 

j1=1, M-L 

 

S = S − Sത 

 

Цикл определения  
корреляции g(i,j) с S 

Вычитание 
среднего 

S1(i1,j1)=S(i1,j1,

K,L)∗g(i1,j1) 

12 

11 

2 

l = 1, L 

7 

10 

SSi1,j1=S1/(K·L) 
 

Определяем изображение ϴ 
для пикселя i1,j1 

изображения SS 

SS → 𝛳i1,j1 

13 

1 

Кoнец 

1 

ξ_nop 
Установка порога   

для критерия  

14 

Получаем бинарное 
изображение θ  

Обнуление  𝛳𝑖1,𝑗1 < 𝜉𝑛𝑜𝑝 

15 

 Вывод θ 16 



104                   Распознавание и обработка изображений / Image Recognition and Processing 

Известия Юго-Западного государственного университета. Серия: Управление,  
вычислительная техника, информатика. Медицинское приборостроение. 2025;15(1):91–116 

 
Рис. 7. Схема алгоритма вычисления отсчета матрицы критериев 

Fig. 7. Scheme of the algorithm for calculating the matrix of criteria 
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изображения, попавших в окно. В блоке 
11 вычисляется отсчет матрицы-крите-
риев в координате i1, j1 по формуле (8). 

Результаты и их обсуждение 

В качестве примера рассмотрим по-
иск блоба на перекрывающихся изобра-
жениях, полученных с бортового фото-
видеорегистратора БПЛА. Пример таких 
изображений представлен ниже (рис. 8). 

Будем полагать, что блоб-эталон уже 
выделен и его координаты представлены 
в виде координат вершин его 
образующего треугольнака: A, B и C 

(рис. 9). Задача состоит в нахождении 
координаты блоба на следующем 
снимке из примера смежных снимков, 
представленных на рисунке 8, полагая, 
что БПЛА пролетел расстояние d.  

    

   
Рис. 8. Смежные снимки видеоряда мониторинга пожарной обстановки 

Fig. 8. Adjacent images of the video sequence of fire situation monitoring 

 
Рис. 9. Схемы блоба-эталона, представленного в виде трех особых точек  
             на двух смежных снимках 

Fig. 9. Schemes of the blob-standard, presented as three special points  
           on two adjacent images 
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Для определения допустимого рас-
стояния d между центрами проекций 
рассмотрим схему формирования проек-
ций агрегированного блоба, представ-
ленную ниже (рис. 10). Полагаем, что 
БПЛА перемещается вдоль отрезка SS1 с 
постоянной скоростью v на постоянной 
высоте H. Угол зрения видеокамеры ра-
вен 60о.  

Рассматриваем все координаты то-
чек в одномерном пространстве на оси x, 
которая лежит на подстилающей поверх-
ности. Полагаем, что высота особых 

точек агрегированного блоба равна 
нулю. Согласно схеме (рис. 10), отрезок 
М1М2 = d1 ‒ O1M2 определяет размер об-
ласти перекрытия снимков. Размер 
снимка 

12 2 30d H tg=    , откуда можем 
определить время на обработку снимка: 
t = d/v, и расстояние OM1, которое опре-
деляет размер неперекрывающейся об-
ласти двух снимков. 

Рассмотрим схему алгоритма опре-
деления координат агрегированного 
блоба (рис. 11). 

 
Рис. 10. Схема для определения минимального расстояния d между центрами проекций  
               S и S1 на смежных снимках 

Fig. 10. Scheme for determining the minimum distance d between the centers of projections  
             S and S1 on adjacent images 
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Рис. 11. Схема алгоритма поиска координат агрегированного блоба 

Fig. 11. Scheme of the algorithm for searching the coordinates of an aggregated blob 
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В качестве исходной информации 
для этого алгоритма используют изобра-
жение критериев, определенное со-
гласно алгоритму, схема которого пред-
ставлена на рисунке 6. Последователь-
ность этапов выполнения алгоритма ри-
сунок 11 проиллюстрируем фрагмен-
тами изображений, формируемых из 
изображения на рисунке 4, б. 

На рисунке 12, а показан фрагмент с 
агрегированным блобом, представлен-
ным на рисунке 4, а. Изображение искус-
ственно зашумлено гауссовским шумом, 
среднее квадратическое отклонение 
(СКО) этого фрагмента составляет 50 
[19]. На рисунке 12, б показано изобра-
жение критериев, соответствующее 
этому фрагменту. 

           
а                                                         б                                                          в 

Рис. 12. Иллюстрация этапов поиска координат агрегированного блоба: а ‒ фрагмент зашумленного  
               изображения с агрегированным блобом; б ‒ промежуточный результат применения  
               критериев, соответствующего фрагменту; в ‒ окончательный результат применения  
               критериев, соответствующего фрагменту изображения 

Fig. 12. Illustration of the stages of searching for the coordinates of an aggregated blob: a ‒ a fragment  
              of a noisy image with an aggregated blob; б ‒ the intermediate result of applying the criteria  
              corresponding to the fragment; в ‒ the final result of applying the criteria corresponding  
              to the image fragment 

Как видно из этого изображения 

(рис. 12), имеет место достаточно много 
точек-пикселей, претендующих на коор-
динаты особых точек агрегированного 
блоба. Для их фильтрации воспользу-
емся тем, что координаты агрегирован-
ного блоба выбраны на предшествую-
щем снимке. Если известно расстояние 

d, которое пролетел БПЛА между этими 
двумя снимками, и агрегированный блоб 
еще «виден» на текущем снимке, то, 
учитывая, что координаты на местности 
агрегированного блоба и высота полета 
не изменялись, можем вычислить коор-
динаты агрегированного блоба на теку-
щем снимке [20]:  

11 21 31
0

13 23 33

12 22 32
0

13 23 33

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
,

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
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где (XYZ) – координаты центра треуголь-
ника на местности; (xy) – координаты 
центра треугольника на снимке, (x0y0) ‒ 
координаты центра проекции на снимке; 
(XSYSZS) – координаты центра проекции 
на местности; f ‒ фокусное расстояние 
съемочной камеры; 

ija  ‒ направляющих 
косинусов, которые при съемке в надир 
принимают значения: a11 = 1, a12 = 0, 

a13 = 0, a21 = 0, a22 = 1, a23 = 0, a31 = 0, 

a32 = 0, a33 = 1.  

Полагая, что высота блоба на мест-
ности равна нулю, то в этом простейшем 
случае система уравнений (12) примет 
следующий вид: 

0

0
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.
( )

S

S

S

S

X X
x x f

Z

Y Y
y y f

Z

− = + 
− = +


          (13) 

Эти расчеты осуществляются в 
блоке 3 алгоритма рисунок 9. Отметим, 
что вычисление этих координат предпо-
лагает прямолинейный полет БПЛА. 
Наличие ветра и воздушных ям приво-
дит к отклонению БПЛА от заданного 
курса, что вносит дополнительные по-
грешности при определения координат 
особых точек.  

Если предположить, что полет про-
исходит строго вдоль координаты X, а 
(XS0YS0) ‒ координаты центра проекции 
на местности на предшествующем 
снимке, причем YS0 = YS, то (12) примет 
вид 
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      (14) 

а предшествующие значения коорди-
наты X определяем по формуле 

0
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x x
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       (15) 

Учитывая вышеприведенные факты, 
в блоках 4, 5 и 6 алгоритма (рис. 11) для 
каждого блоба, входящего в состав агре-
гированного блоба, определяют множе-
ство координат. Для их селекции ис-
пользуют вычисленные ожидаемые ко-
ординаты блобов и ожидаемые погреш-
ности их определения. Результат такой 
селекции представлен на рисунке 12, в. 
В результате селекции получаем множе-
ства координат особых точек, которые 
определяют вершины треугольника 
ABC, соответствующего агрегирован-
ному блобу: 

   
 

, 1,2... ; , 1,2... ;

, 1,2... .

i j

k

a i L b j H

c k K

= =

=  (16) 

На этом заканчивается первый этап 
селекции координат агрегированного 
блоба. Второй этап селекции основан на 
том, что блобы, входящие в агрегиро-
ванный блоб, жестко связаны между со-
бой. Поэтому мы можем зафиксировать 
точку внутри периметра треугольника 
ABC, координаты которой также апри-
орно известны, и из всех формируемых 
множествами (16) треугольников вы-
брать наиболее подходящий по опреде-
ленному критерию. В качестве такой 
точки можно использовать либо коорди-
наты центра вписанной в треугольник 
окружности, либо координаты центра 
тяжести треугольника. В данной работе 
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использовались координаты центра тя-
жести треугольника.  

Для определения критерия восполь-
зуемся формулой, определяющей рас-
стояние между прогнозируемым цен-
тром тяжести и центром тяжести тре-
угольников, построенным по множе-
ствам координат вершин (16): 

( ) ( )2 2

,g ц цg ц цgr x x y y = − + −     (17) 

где (xц, yц) ‒ координаты центра тяжести 
агрегированного блоба-эталона; (xцg, yцg) – 

координаты центров тяжести треуголь-
ников, образованных из множества вер-
шин (16). 

Если (17) не превышает значение 
порога θ, то данная триада остается в ка-
честве претендента на координаты агре-
гированного блоба. Величина порога 
вводится в блоке 7. В блоке 8 устанавли-
ваем счетчик триад, которые прошли по-
роговую отсечку θ. Формирование 

треугольников из множеств (16) осу-
ществляют блоки 9, 10 и 11. В блоке 12 
определяется критерий (17). Критерий 
(17) определяется по правилу определе-
ния центра тяжести треугольника, т. е. 

, ,
3 3

i j k i j k

цg цg
x x x y y y

x y
+ + + +

= =  (18) 

где векторы a(xi, yi), b(xj, yj), c(xk, yk) 

определяют соответствующие коорди-
наты вершин треугольников. 

Если критерий (17) не превышает 
пороговый, то соответствующая триада 
вершин треугольника попадает в пул ко-
ординат-претендентов агрегированного 
блоба и ей присваивается соответствую-
щий индекс g (блок 15). В блоке 16 мо-
жем вывести это множество и построить 
по нему трехмерную гистограмму (блок 
17) [21]. На рисунке 13 представлена та-
кая гистограмма, построенная для изоб-
ражения рисунок 12, в. 

 
Рис. 13. Гистограмма распределения координат претендентов на центр агрегированного блоба: 
              ▲ – координаты претендентов на центр блоба по результатам анализа критерия (9); 
              ■ – координата центра блоба, определенная по формулам (13) и (15) 

Fig. 13. Histogram of the distribution of coordinates of candidates for the center of the aggregated blob:  
             ▲ – coordinates of candidates for the center of the blob based on the results of the analysis  

             of criterion (9); ■ – coordinate of the center of the blob, determined by formulas (13) and (15) 
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Чтобы определить координаты цен-
тра агрегированного блоба (на рис. 13 он 
отмечен символом ■) необходимо вы-
полнить следующие процедуры: 

1) определить на снимке коорди-
наты трех особых точек для агрегиро-
ванного блоба; 

2) определить на снимке коорди-
наты центра блоба; 

3) определить координаты на мест-
ности особых точек агрегированного 
блоба и его центра [см. формула (15)]; 

4) получить следующий снимок из 
видеопотока, на котором еще виден аг-
регированный блок предыдущего 
снимка; 

5) определить на ткущем снимке ко-
ординаты и цент агрегированного блоба 
[см. формула (14)].  

Координаты особых точек агрегиро-
ванного блоба, помеченные на гисто-
грамме символом ▲, вычислялись со-
гласно алгоритму, схема которого пред-
ставлена на рисунке 11. 

1. Для поиска особых точек типа 
блоб на снимках, полученных с борто-
вого фотовидеорегистратора БПЛА, 
предложен метод трансформации исход-
ного изображения в изображение крите-
риев, после пороговой обработки кото-
рого получают координаты блобов. 

2. Разработан метод трансформации 
исходного изображения в изображение 
критериев, заключающийся в определе-
нии корреляционных изображений, 
число которых соответствует числу пик-
селей в исходном изображении. Корре-
ляционное изображение определяется 

для каждого текущего пикселя исход-
ного изображения путем его свертки с 
ядром, с центром в текущем пикселе ис-
ходного изображения и весами, опреде-
ляемыми пикселями исходного изобра-
жения, попавшими в ядро. Для каждого 
корреляционного изображения опреде-
ляется скалярный критерий, который 
определяет величину пикселя изображе-
ния критериев в координате, определяе-
мой индексом корреляционного изобра-
жения, на основе которого получен этот 
критерий. 

3. Предложен скалярный критерий 
идентификации блоба, позволяющий 
определять координаты особой точки на 
снимках, полученных с бортового фото-
видеорегистратора БПЛА. 

4. Для повышения точности опреде-
ления координат блобов на снимках, по-
лученных с бортового фотовидеореги-
стратора БПЛА, предложено формиро-
вать агрегированный блоб из трех осо-
бых точек, являющихся координатами 
вершин треугольника.  

5. Предложен алгоритм двухступен-
чатой идентификации координат агреги-
рованного блоба, на первой ступени ко-
торого определяются координаты осо-
бых точек, наиболее близкие координа-
там вершин агрегированного блоба, а на 
второй ступени определяются коорди-
наты вершин треугольника, центр тяже-
сти которого наиболее близок к центру 
тяжести агрегированного блоба.  

6. В среде Матлаб осуществлено 
моделирование предложенных алгорит-
мов поиска особых точек. Алгоритмы 
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показали свою работоспособность при 
высоком уровне помех, моделируемых 
на изображении посредством гауссова 
шума, и помех, связанных с отклоне-
нием БПЛА от заданного курса.   

Выводы 

1. Наличие теней на изображении 
упрощает процесс обработки изображе-
ний и не требует сложных операторов, 
таких как первые и вторые производные 
Гауссиана, для выделения блобов на 
изображении. 

2. Формирование агрегированного 
блоба позволяет повысить точность 
определения его координат, а также дает 
возможность фиксировать отклонение 
от курса БПЛА на участке двух смежных 
снимков и вводить соответствующие по-
правки в инерциальную систему навига-
ции. 

3. Использование двухэтапного об-
наружения координат агрегированного 
блоба позволяет повысить качество ав-
тономной навигационной системы 
БПЛА.  
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